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Abstract. Purpose. The progress of computer technologies and the theory of automatic control provide new possibilities 
to create different types of control systems today. Due to the properties of learning and adaptation, these systems could 
take into account the uncertainty of an object, changing its parameters, and external perturbations. These facts improve 
the safety and efficiency of production.
The main goal of this paper is to improve the quality of control by creating and researching control systems with 
imitative and inverted neural network regulators.
Method. The technological process of heating the oil feedstock, which occurs in the heat exchanger, has been 
considered. Control systems with neural networks and PID controllers have been researched to control this object.
To solve the main task of research, the following methods have been used: methods of identification (to create the model 
of the object), methods of optimization (to find the optimal parameters of the regulators), mathematical modeling, the 
approaches of the theory of automatic control and methods of artificial intelligence (to create control systems and 
research of their characteristics).
Results. The structural and parametric identification of the object has been conducted. The object of research is heat 
exchange. As a result of simulation, its transient response was calculated by the control channel, approximation has 
been performed and a transfer function has been obtained. The possibility of use of neural networks for control of 
technological processes has been analyzed. The neural networks have been considered to simulate the operation of 
both the control object and the controller. The characteristics of control systems with different types of regulators have 
been researched. The algorithm of synthesis of imitative and inverse neuronetwork regulators has been proposed and 
implemented. The tuning and comparison of algorithm for both inferior and inverse neuronetwork regulators has been 
carried out. The research has been performed in a “Matlab” suite, which allows the use of built-in identification and 
modeling algorithms.
Scientific novelty. Different types of neural network regulators have been researched and their advantages and 
disadvantages for process control have been analyzed.
Practical importance. The algorithm of synthesis of inverse and imitative neural network regulators has been 
presented, implemented and fully illustrated. The steps of creating a control system in “Matlab” package have been 
shown. This approach could be applied to control a wide range of processes, even without mathematical model of the 
object. Designed neural network regulators can be easily implemented (programmed using specialized libraries) in 
many programming languages, such as Python or other ones.
Key words: control; simulation; computer control system; regulator; neural network.
Анотація. Мета. Розвиток обчислювальної техніки та теорії автоматичного керування дають змогу сьогодні 
створювати різні типи систем керування. Ці системи завдяки властивостям навчання та адаптації можуть 
враховувати невизначеність об’єкта, зміну його параметрів, зовнішні збурення. Це підвищує безпеку та 
ефективність виробництва. Метою статті є підвищення якості керування технологічними процесами за рахунок 
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створення та дослідження систем керування з наслідувальним та інверсним нейромережевими регуляторами.
Методика. Розглядається технологічний процес підігрівання нафтової сировини, який відбувається в 
теплообміннику. Для керування цим об’єктом досліджуються системи керування з нейромережевими та ПІД- 
регуляторами. Для розв’язання поставленої задачі в роботі використано методи ідентифікації (отримання моделі 
об’єкта), оптимізації (пошук оптимальних параметрів регуляторів), математичне моделювання, положення 
теорії автоматичного керування та методів штучного інтелекту (створення систем керування та дослідження їх 
перехідних характеристик).
Результати. Проведено структурну й параметричну ідентифікацію об’єкта керування, а саме теплообмінника. 
В результаті моделювання розраховано його перехідну характеристику за каналом керування, проведено 
апроксимацію, отримано передатну функцію. Проаналізовано варіанти застосування нейронних мереж для 
задач керування технологічними процесами. Нейронні мережі розглядаються для імітації роботи як об’єкта 
керування, так і регулятора. Досліджено характеристики систем керування з різними типами регуляторів. 
Описано й відпрацьовано алгоритм синтезу наслідувального та інверсного нейромережевих регуляторів, 
проведено їх налаштування та порівняння. Дослідження виконано в пакеті прикладних програм “Matlab”, що 
дало змогу використовувати вбудовані алгоритми ідентифікації та моделювання.
Наукова новизна. Проведено дослідження різних типів нейромережевих регуляторів, проаналізовано їх 
доцільність, переваги та недоліки для керування технологічними процесами.
Практична значимість. В роботі наведено, реалізовано та повністю проілюстровано алгоритм синтезу 
інверсного та наслідувального нейромережевих регуляторів. Показано етапи створення системи керування 
в математичному пакеті “Matlab”. Такий підхід може бути застосований для керування широким колом 
технологічних процесів навіть за відсутності математичної моделі об’єкта. Розраховані регулятори у вигляді 
нейронних мереж можуть бути легко реалізовані (запрограмовані з використанням спеціалізованих бібліотек) 
багатьма мовами програмування, наприклад Python.
Ключові слова: нейронні мережі; регулятори; керування; технологічний процес.
ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
Задачі керування технологічними процесами й 
підтримання заданого режиму їх функціонування за-
вжди є актуальними, оскільки безпосередньо визна-
чають ефективність та безпеку виробництва.
Саме ж створення систем автоматичного керу-
вання передбачає отримання математичної моделі 
об’єкта та налаштування параметрів регулятора зада-
ної структури. Задача вибору типу регулятора безпо-
середньо залежить від умов функціонування об’єкта, 
зокрема наявності зовнішніх збурень, невизначенос-
ті, зміни або розподілу параметрів об’єкта керуван-
ня. З огляду на це розроблено декілька підходів до 
створення систем керування, а саме класичні, адап-
тивні, робастні, інтелектуальні. Вибір оптимального 
типу системи керування не є простою задачею, тому 
в роботі поставлено за мету дослідження нейромере-
жевих систем керування на прикладі технологічного 
процесу підігріву нафтової сировини.
У процесі виробництва технічного вуглецю важ-
ливим є підтримання необхідної температури нафто-
вої сировини, для правильного перебігу подальших 
реакцій [1]. Схему підігрівача наведено на рис. 1.
Керування температурою сировини на виході 
здійснюється за допомогою керування витратою рід-
кого метану на вході в підігрівач.
АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ 
І ПУБЛІКАЦІЙ
Нейронні мережі сьогодні використовуються в ба-
гатьох аспектах керування. Зокрема, слід назвати зада-
чі класифікації, регресії, кластеризації, розпізнавання 
[2–4]. Водночас нейронні мережі можуть також вико-
нувати безпосередні функції керування, а саме– розра-
ховувати керуючий вплив на основі значення помилки 
між завданням та поточним значенням технологічного 
параметру. Сьогодні в літературі зустрічаються різні 
схеми використання нейронних мереж у задачах ке-
рування. Насамперед слід назвати прогнозуюче [5–9], 
адаптивне, наслідуюче та інверсне керування.
ВІДОКРЕМЛЕННЯ НЕ ВИРІШЕНИХ 
РАНІШЕ ЧАСТИН ЗАГАЛЬНОЇ ПРОБЛЕМИ
Незважаючи на достатнє використання нейрон-
них мереж для керування технологічними процесами, 
сьогодні відсутнє докладне висвітлення процесу ство-











Рис. 1. Розрахункова схема підігрівача
Умовні позначення: G – витрата, θ– температура, 
C – теплоємність; індексами позначено такі показники: 
m – метан, s – сировина, ps – підігріта сировина, 
sg – відпрацьовані гази
70
ЗБIРНИК НАУКОВИХ ПРАЦЬ НУК  ISSN 2311–3405№ 1  2020
МЕТА ДОСЛІДЖЕННЯ
Метою статті є підвищення якості керування тех-
нологічними процесами за рахунок створення та до-
слідження систем керування з наслідувальним та ін-
версним нейромережевими регуляторами.
МЕТОДИ, ОБ’ЄКТ ТА ПРЕДМЕТ 
ДОСЛІДЖЕННЯ
Об’єктом дослідження є технологічний процес пі-
дігрівання нафтової сировини.
Предметом дослідження є системи керування на 
основі наслідувального та інверсного нейромереже-
вих регуляторів
ОСНОВНИЙ МАТЕРІАЛ
Отримання математичної моделі об’єкта
Для отримання більш точної моделі об’єкта ке-
рування його було прийнято за об’єкт з розподілени-
ми параметрами. Використовувалася відома модель 
об’єкта [10], представлена у вигляді системи дифе-
ренційних рівнянь в частинних похідних. Модель об-
числена з використанням методу кінцевих різниць. 
В результаті отримано перехідну характеристику за 
каналом керування «витрата метану – температура 
підігрітої сировини». Фактично це двомірний масив 
точок, по осі “х” визначається час, по осі “y” – пере-
хідна характеристика.
Хоча сьогодні існують методи безпосереднього 
налаштування параметрів регулятора за перехідною 
характеристикою об’єкта керування, в роботі пропо-
нується отримати передатну функцію в явному вигля-
ді. З огляду на високу точність методів апроксимації 
похибка буде незначною й не позначиться на подаль-
ших обчисленнях.
Для отримання передатної функції підігрівача за 
каналом керування була проведена ідентифікація в 
“Matlab System Identification Toolbox”, результат якої 
представлено на рис. 2.
В результаті ідентифікації отримано передатну 























а б  
Рис. 3. Схема наслідувального регулятора: а) режим навчання; б) режим експлуатації
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Розроблення наслідувального нейромережевого 
регулятора
Наслідувальний регулятор є нейронною мережею, 
яка навчається за супервізорним принципом (навчан-
ня з учителем). Як навчальна вибірка використову-
ються дані іншого уже налаштованого регулятора. 
Схема наслідувального нейрокерування показана на 
рис. 3.
З огляду на вищесказане необхідно спочатку 
створити та налаштувати регулятор, наприклад ПІД-
регулятор. Навчальна вибірка для наслідувального 
регулятора тоді буде складатися з таких пар значень: 
«вихід об’єкта, завдання» – «вихід регулятора». Піс-
ля навчання така система може просто повторювати 
роботу ПІД-регулятора та замінити його в системі 
керування.
Формування навчальної вибірки
Для початку налаштуємо систему керування з 
ПІД-регулятором. Для цього створимо в “Simulink” 
схему одноконтурної системи керування. Налаштову-
ємо ПІД-регулятор з використанням «Автоналашту-
вання» на мінімум середньоквадратичної помилки.
Для формування навчальної вибірки промоде-
люємо роботу раніше отриманої системи з ПІД-
регулятором. Завдання, вихід регулятора та вихід 
об’єкта за 4 попередні етапи часу будемо експортува-
ти в “Matlab Workspace”. Це дасть змогу використати 
згодом ці масиви даних для навчання мережі. Схема 
для генерування вибірки створена в “Simulink” та по-
казана на рис. 4.
Навчання мережі
Для навчання наслідувального регулятора вико-
ристовуємо інструментарій “Matlab”. Перший етап 
складається із завантаження даних, зазначення входів 
і виходів мережі. Розмірність навчальної вибірки авто-
матично визначає кількість нейронів мережі на вхід-
ному й вихідному шарах. Вибираємо один прихований 
шар і навчаємо мережу. Структура мережі, процес на-
вчання, значення помилок для навчальної, тестової та 
валідаційної вибірки представлені на рис. 5.
Далі необхідно експортувати навчену нейронну 
мережу в робочий простір “Workspace Matlab”, а з 
робочого простору за допомогою блоку NNET вбудо-
вуємо навчену нейромережу до “Simulink” для про-
ведення подальших досліджень. Схема системи керу-
вання представлена на рис. 6.
Розроблення наслідувального нейромережево-
го регулятора
Метод інверсного нейрокерування більш склад-
ний за метод наслідування, але може використовува-
тися в будь-яких об’єктах. Схема інверсного нейроке-
рування показана на рис. 7.
Інверсний регулятор передбачає інверсію роботи 
об’єкта керування, тобто вихід об’єкта стає входом 
регулятора, а вхід об’єкта (сигнал керування) стає 
виходом інверсного регулятора. Іншими словами, ре-
гулятор отримує на вхід бажане значення технологіч-
ного параметра об’єкта й розраховує, яке для цього 
потрібне керування.
Навчання мережі відбувається за рахунок вибірки 
даних, яка формується з реакцій об’єкта на випадкові 
керуючі впливи, що подаються на його вхід. Схема ге-
нерування навчальної вибірки представлена на рис. 8.
Після навчання нейромережа може самостійно 
відтворювати необхідні значення керуючої дії за-
лежно від завдання. Перевагами інверсного нейро-
керування є висока якість керування динамічними 
об’єктами та відсутність необхідності в точній мате-
матичній моделі об’єкта.
Порівняння якості налаштованих систем керу-
вання
Для порівняння якості систем керування можна 
використати декілька показників, таких як стійкість, 
перерегулювання, швидкодія, точність. Їх більшість 
 
Рис. 4. Схема для генерування навчальної вибірки
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 Рис. 5. Навчання нейромережі наслідувального регулятора: а) процес навчання мережі; б) графіки 
помилок для вибірок
 
Рис. 6. Система з наслідувальним нейрокеруванням
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Рис. 8. Схема генерування навчальної вибірки інверсного нейрорегулятора
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пов’язана між собою, проте для об’єктивної карти-
ни будемо використовувати такі показники якості, як 
тривалість перехідного процесу, перерегулювання та 
середньоквадратичне відхилення. Всі вони розрахо-
вуються з перехідної характеристики системи. Для 
дослідження використовуються схема, зображена на 
рис. 9, графік перехідних процесів, представлений на 
рис. 10. Кількісні результати наведені в табл. 1.
ОБГОВОРЕННЯ ОТРИМАНИХ РЕЗУЛЬТАТІВ
Проаналізувавши отримані дані, доходимо висновку, 
що кожен регулятор має свої переваги й недоліки. ПІД ре-
гулятор найшвидше виходить на заданий режим, але має 







Середнє квадратичне  
відхилення
ПІД 98,7 10,3 53,862
Наслідувальний 148,9 5 67,117
Інверсний 149,2 0,9 83,7822
 Рис. 9. Порівняння систем керування підігрівачем
 
Рис. 10. Перехідні характеристики систем з різними регуляторами
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значне перерегулювання. Інверсний регулятор має най-
менше перерегулювання, але поступається за швидкоді-
єю та критерієм СКВ. Наслідувальний регулятор показав 
середні показники за вибраними критеріями.
ВИСНОВКИ
Апарат нейронних мереж цілком підходить для 
застосування в системах керування технологічними 
процесами, а самі нейромережеві регулятори можуть 
бути досить просто реалізовані програмно чи апарат-
но. Крім того, такі регулятори будуть краще працюва-
ти для складних нелінійних об’єктів та в умовах збу-
рень. Однак все залежить від правильно проведеної 
процедури навчання, достатньої кількості даних тех-
нологічного процесу, вибору оптимальної структури 
мережі.
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